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摘 要：变形数据特征提取与分析是建筑物变形预测、预警及机理解释中的关键问题。基于改进变分模态分

解算法（improved variational mode decomposition，IVMD）构建变形特征提取及分析新方法。利用样本熵、中

心频率比及相关系数确定变分模态分解的 K值建立 IVMD，并应用于仿真信号、桥梁变形特征提取及分析。

实验结果表明，IVMD能准确地提取仿真信号中包含的分量信号，各项指标均优于经验模态分解（empirical
mode decomposition，EMD）和小波变换方法，理论上验证了 IVMD算法的可靠性。IVMD能较为准确地提取

桥梁固有频率及阻尼特性参数，并且较好地提取到桥梁受温度变化、多路径效应及其他环境影响引起的变形

特征信息，证实了 IVMD用于变形特征提取与分析的有效性。
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大型建筑物在建设和运营过程中易受到多

种复杂因素的影响，致使建筑物产生不同程度的

变形。由于变形过程与变形监测数据获取的复

杂性，变形数据具有显著的多尺度、非线性、高噪

声特点［1］，基于这些特点，如果直接利用变形数据

进行变形预测、预警及机理解释难以达到理想的

效果，因此，必须开展变形数据特征提取及分析

研究，挖掘变形内在规律，为进一步的变形预测、

预警及机理解释提供理论基础。

变形特征提取及分析主要包括：①建筑物振

动特性参数提取（固有频率、阻尼比参数）；②变

形数据中具有特殊意义的分量提取，如各种变形

影响因素引起的变形分量提取。这些特征的准

确提取可有效提高变形预测、健康评价预警及变

形机理解释效果。但由于变形过程与监测数据

的复杂性，准确提取变形特征难度较大。当前时

间序列数据特征提取及分析方法主要有 Kalman
滤波、小波分析、经验模态分解（empirical mode
decomposition，EMD）等［2-4］。若采用传统的 Kal⁃
man滤波或数据平滑的方法对监测数据在时域内

进行处理，则无法表示非平稳变形监测信号的频

域特征，存在很大的局限性。小波变换作为一种

时频分析方法，在时域和频域上都具有良好的局

部化特性，已被广泛用于变形特征的提取［5-8］。但

由于小波分解的基函数是固定的，因此小波分解

不是自适应的，分解后得到的各个分量失去了本

身的物理意义。针对小波变换的局限性，自适应

时频分析方法 EMD被应用于变形数据去噪及特

征 提 取 ，去 噪 及 特 征 提 取 精 度 得 到 一 定 的 改

善［9-10］。但由于 EMD采用递归筛分剥离运算方

式，因此模态混叠、边界效应等一系列问题没有

得到很好的解决。综上所述，目前的特征提取方

法在精度和可靠性方面还有待提高。

随着信号处理方法的快速发展，Dragomirets⁃
kiy等［11］提出一种新的信号多尺度时频分析处理

方法——变分模态分解（variational mode decom⁃
position，VMD）。VMD将信号分量的获取过程

转移到变分框架内，采用一种非递归的处理策

略，通过构造并求解约束变分问题实现原始信号

的分解。因此，VMD较 EMD、LMD（local mean
decomposition）能有效避免模态混叠、过包络、欠

包络、边界效应等问题，具有较好的复杂数据分

解精度及较好的抗噪声干扰等优点。VMD的这

些优势使其在机械故障诊断领域得到较为广泛

的应用［12-13］。鉴于 VMD算法在多尺度时频分析

方面的优点及变形数据的特点，本文利用样本
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熵、中心频率比和相关系数改进 VMD，建立改进

变分模态分解（improved variational mode decom⁃
position，IVMD）算法，应用于变形特征提取及分

析，以提高算法的实用性及可靠性。并利用仿真

信号、桥梁索塔变形数据验证了 VMD方法用于

变形特征提取及成因分析的有效性及可靠性。

1 VMD基本原理及改进

1.1 VMD原理

VMD的分解过程即变分问题的求解过程，

在该算法中，本征模态函数（intrinsic mode func⁃
tion，IMF）被定义为一个有带宽限制的调幅 -调

频函数，VMD算法的功能便是通过构造并求解

约束变分问题，将原始信号分解为指定个数的

IMF分量。假设欲将一个信号分解为 K个 IMF
分量，则相应的变分问题的构造和求解可概述

如下［11，14］：

1）通 过 Hilbert 变 换 ，得 到 每 个 模 态 分 量

μk ( t )的解析信号，进而得到其单边频谱：

[ δ ( t )+ j
πt ]⋅ μk ( t ) （1）

2）对各模态解析信号预估一个中心频率

e- jωk t，将每个模态的频谱调制到相应的基频带：

[ ( δ ( t )+ j
πt )⋅ μk ( t ) ] e

- jωk t （2）

3）计算上述解调信号梯度平方 L2的范数，估

计出各模态信号带宽，受约束的变分问题如下：
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式中，{ μk }代表分解得到的 K个 IMF；{ ωk }表示各

模态对应的中心频率。

为了求解该约束性变分问题，引入二次惩罚

因子 α和拉格朗日乘法算子 λ ( t )，将约束性变分

问题变为非约束性变分问题。扩展的拉格朗日

表达式如下：

L ({uk},{ωk},λ) = α∑
k
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式中，α为二次惩罚因子；λ ( t )为拉格朗日乘法算

子。其中 α可在高斯噪声存在的情况下保证信号

的重构精度，通常取拉格朗日算子使得约束条件

保持严格性。利用乘法算子交替方向法解决以

上无约束变分问题，通过交替更新 μn+ 1k 、ωn+ 1
k 和

λn+ 1寻求扩展拉格朗日表达式的“鞍点”。

1.2 IVMD算法建立

VMD对时间序列数据进行特征提取时，分

解模态数 K值的确定是关键。若 K小于被处理

信号中有用成分的个数，会造成数据分解不充

分；若 K大于被处理信号中有用成分的个数，则

会出现过分解现象，产生虚假分量。VMD算法

在求解中心频率及模态分量的过程中，中心频率

的初值设定对 VMD分解结果的影响较大，当前

VMD研究较少考虑该因素。

针对 VMD的 K值确定问题，本文利用样本

熵、中心频率比及相关系数合理确定 VMD的最

优 K值（用 K best表示），较好地解决了 VMD算法

的欠分解及过分解现象，并有效剔除虚假分量。

样本熵能有效地表示时间序列的复杂性，越复杂

的时间序列对应的样本熵越大［15］。当VMD较好

地提取到复杂混合信号中包含的有效分量信号

时，有用的VMD分量对应的样本熵值较小，并且

相邻分量的样本熵有显著差异，噪声分量的熵值

通常相对较大。当 VMD出现过分解现象时，部

分相邻分量的样本熵相近。因此，可利用样本熵

的以上特点，提取有用 VMD分量及分析是否存

在过分解问题。当VMD出现过分解时，VMD分

量的中心频率接近。因此，可利用相邻中心频率

比作为过分解的一个指标，通常将中心频率比大

于 0.9作为过分解判定标准。利用相关系数可有

效分析分量与原始信号的相关性，进而可利用相

关系数判定VMD分量是否为有用分量及噪声分

量，通常将相关系数小于 0.1作为虚假分量及噪

声分量剔除标准。对原始信号进行频谱分析，提

取能值较为显著的频率作为VMD算法的部分中

心频率初值，可提高 VMD的分解效率及精度。

基于以上方法，本文建立的 IVMD算法工作流程

如图 1所示。

2 仿真信号特征提取

为了验证 IVMD算法的数据特征提取能力

及其 K值确定的有效性，设计了两种仿真信号进

行验证。仿真信号 1验证 IVMD对加噪声间断信

号的特征提取能力，仿真信号 2模拟变形数据，验

证 IVMD在噪声干扰下对周期性变化成分的提
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取能力。将 IVMD分解结果与小波分解（wavelet
decomposition，WD）算法、EMD分解进行对比分

析 ，验 证 IVMD 算 法 特 征 提 取 的 有 效 性 及 可

靠性。

2.1 仿真信号 1的VMD分解及分析

采 用 式（5）合 成 信 号 y，信 号 的 采 样 频 率

为 1 000 Hz，并在合成信号上添加信噪比为 8的
高斯白噪声构成仿真信号 1（用 y ′表示）。y ′包括

间断信号成分 y3，并且包含噪声干扰，可有效验

证特征提取方法的抗噪声干扰及间断成分提取

能力，具体如图 2所示。
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y1= 7cos( 10πt )
y2= 3sin ( 100πt )

y3= { 0 , t≤ 0.75
5sin ( 500πt- 50π ),t> 0.75

y= y1+ y2+ y3

（5）

确 定 K best = 3， IVMD 的 分 量 为

{ U1，U2，U3 }，如图 2所示。各分量对应的频谱

如图 3所示。为了进一步验证 IVMD算法特征提

取的精度及可靠性，分别用 EMD、WD对信号 y ′
进行多尺度分解，比较 3种特征提取方法的优劣。

分别计算 3种分解方法提取的有效分量与其理论

值的相关系数 R和均方根误差（root mean square
error，RMSE），可定量分析算法的分解精度，具体

数据见表 1。
由图 2可知，IVMD分解结果的端点效应得

到有效抑制。各分量的频谱图显示，在噪声的干

扰下，IVMD分解结果没有出现模态混淆现象，并

且各分量的振幅、频率和理论值非常接近，表明

IVMD方法具有较高的特征提取精度及可靠性，

并且具有较好的抗噪能力。利用 EMD分解信号

y ′，产生 8个模态分量，理论上只有 3个模态分量

出现明显的模态混淆现象。通过将各模态分量

与 y1、y2、y3对比发现，y1、y2、y3分别对应 EMD
的 imf4、imf2、imf1分量，模态混淆问题严重，出现

多个虚假模态，并且端点效应明显，导致 RMSE
指标较差。小波分析选取正交性较好的 db10小
波进行 3层分解，分解层数与 IVMD保持一致。

通过比较分析，y1、y2、y3与小波的 a3、d3、d2分
量对应，并且 a3、d3分量的频谱图出现多个峰值，

表明特征分量提取不充分。由表 1可知，IVMD
的 R 指 标 略 优 于 EMD，显 著 优 于 WD 方 法 ；

IVMD 各分量的 RMSE指标显著优于 EMD 与

WD方法，在噪声的干扰下，EMD与WD方法的

数据分解精度受到较大影响。因此，表 1结果验

证了 IVMD比 EMD、WD方法具有更好的特征提

取能力，有效避免了端点响应、模态混淆问题，具

有较好的抗噪能力，能准确提取信号中包含的有

效成分，并且较为精确地提取到分量的振幅及频

率特征信息。

2.2 仿真信号 2分解及分析

采用式（6）合成信号 y，采样频率为 30 Hz，并
添加信噪比为 8的高斯白噪声 θ生成仿真信号

y ″，信号波形如图 4所示。y ″包含强度较弱的信

号 y3，在强噪声干扰下，大大提高了弱信号 y3的
提取难度，可有效模拟并检验 IVMD对强噪声背

景下变形数据中的弱变形信号提取能力，具体信

图 1 IVMD建模流程图

Fig.1 Flowchart of IVMD Algorithm Modeling

图 2 真信号 1及 IVMD分解结果

Fig.2 Simulation Signal 1 and IVMD Decomposition Re⁃
sults
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号见图 4。IVMD确定的最优分解 K best = 4，并获

得 y ″信号的分解分量{U1，U2，U3}，利用相关系

数判定U4为噪声分量，分解结果见图 4。
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y1= 5cos( 2πt/40 )
y2= 2cos( 2πt )
y3= 0.5cos( 7πt )
y= y1+ y2+ y3

（6）

由图 4可知，IVMD准确地提取了 y1、y2成
分，并且 U1、U2 与理论值 y1、y2 差异非常小。

U1、U2、U3分量端点效应影响非常小，没有出现

明显的模态混淆现象。 IVMD提取到弱信号 U3
成分，在强噪声 θ的干扰下，增加了 U3与理论值

y3之间的差异，其 R指标为 0.931，RMSE指标为

0.109 8，但总体效果较好。图 5为弱信号分量U3
的频谱图。由图 5可知，提取的弱信号 U3的振

幅、频率与其理论值较为接近，差异主要由于 y3

信号较弱并且受到强噪声干扰。

利用 EMD、WD 分别分解 y′′信号，其 R 指

标、RMSE指标如表 2所示。由表 2可知，IVMD
的 R指标、RMSE指标均优于 EMD、WD，对于弱

信号 y3，IVMD受噪声干扰较小，提取效果明显

好于 EMD、WD，验证了 IVMD对强噪声干扰下

的弱信号提取能力。

表 1 IVMD、EMD、WD方法分解精度评价指标（y'）

Tab.1 Decomposition Accuracy Evaluation Indexes(y′) of
IVMD, EMD, WD Methods

分解方法

IVMD

EMD

WD

对应模态分量

y1—U1
y2—U2
y3—U3
y1— imf4
y2— imf2
y3— imf1
y1—a3
y2—d3
y3—d2

R

0.999
0.995
0.992
0.997
0.877
0.982
0.924
0.283
0.985

RMSE
0.166
0.204
0.220
0.346
1.036
0.335
2.056
2.035
0.281

图 4 仿真信号 2及 IVMD分解结果

Fig.4 Simulation Signal 2 and IVMD Decomposition
Results

图 3 IVMD分量频谱图

Fig.3 Spectrogram of IVMD Component

图 5 弱信号分量U3的频谱图

Fig.5 Spectrogram of Weak Signal Component U3

表 2 IVMD、EMD、WD方法分解精度评价指标（y′′）
Tab.2 Decomposition Accuracy Evaluation Indexes( y′′ )

of IVMD, EMD, WD Methods

分解方法

IVMD

EMD

WD

对应模态分量

y1—U1
y2—U2
y3—U3
y1— imf7
y2—mf3
y3— imf2
y1—a3
y2—d3
y3—d2

R

0.999
0.996
0.931
0.998
0.913
0.698
0.928
0.374
0.809

RMSE
0.082 6
0.114 2
0.109 8
0.206
0.586
0.286
1.435
3.585
0.214
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3 变形特征提取及分析

变形特征提取是将建筑物的变形特征信息

从含噪数据中挖掘出来，是提高变形预测、预警

精度的有效途径。以苏通大桥为例，分析 IVMD
方法对变形特征提取的有效性。苏通大桥位于

江苏省东部的南通市和苏州（常熟）市之间，该桥

梁结构为双塔双索面斜拉桥，于 2008年 6月 30日
建成通车，全长 8 146 m，主跨长 1 088 m，主索塔

高 300.4 m，。大桥位于长江下游，每年都会经历

长时间的台风期，昼夜温差比较大，各种因素对

桥梁的变形产生了较大影响。本文选取北塔 X
坐标方向（南北方向）采样频率为 1 Hz的 4 500个
全球定位系统（Global Positioning System，GPS）
变形监测数据作为案例 1。由奈奎斯特定律可

知，1 Hz的 GPS桥梁索塔变形数据可有效分析

0~0.5 Hz的桥梁震动特性，可用于提取桥梁的固

有频率及阻尼比特性。选取北塔 X坐标方向 30 s
采样率的 14 400个 GPS变形监测数据作为案例

2，用于提取由温度和其他外界因素引起的变形

分量。为避免直流分量干扰分解，实验前先对所

有数据进行零均值化处理。

3.1 案例 1（桥梁动态特性提取：固有频率、阻尼

比参数的提取）

固有频率、阻尼比参数是桥梁健康诊断与预

警的核心指标，是变形特征的关键参数。案例 1
以苏通大桥北索塔 X方向的变形时间序列为例，

提取固有频率（也叫自振频率）、阻尼比参数，X方

向的变形时间序列如图 6（a）所示，对应的频谱图

如图 6（b）所示。从图 6（b）中可以看到，GPS监测

序列中周期成分的频率主要集中在低频部分，其

频率范围为 0~0.05 Hz（红框所示），其他频段无

明显突出峰值，说明桥梁振动信号完全被噪声所

湮没，从原始信号中无法直接分析桥梁的振动

特性。

IVMD对 GPS变形监测数据进行分解，得到

3个变形分量，具体分解结果见图 7。由图 7可
知 ，IVMD 将 变 形 数 据 分 解 成 3 个 分 量 ，并 且

U1、U2、U3的频率不存在重复，有效避免了模态

混淆问题。U1的频率范围在 0~0.05 Hz，属于低

频部分，并且能值较高。U2主要包括静态、准静

态和多路径效应 3部分，主要由风荷载、环境温度

变化及观测环境引起的多路径效应引起，其频率

范围在 0.12~0.23 Hz，并且频谱在 0.17 Hz附近

有明显的峰值。根据高层建筑结构的基本自振

规律（自振周期单位为 s，范围为［0.05~0.1］⋅N，N
是建筑物的层数）可计算苏通大桥索塔（高约

306 m，N≈102）的自振频率为 0.1~0.2 Hz［7］，因
此 U2属于桥梁自振部分。U3频率在 0.26~0.4
Hz，并且能量较小，频谱没有明显的峰值，因此属

于随机噪声。

U2属于自振部分，从中提取固有频率及阻尼

比是桥梁健康诊断及预警的关键。利用 ITD
（the Ibrahim Time Domain Technique）技术可有

效估算 U2分量的固有频率及阻尼比，确定固有

频率为 0.17 Hz，阻尼比为 2.15%，和当前相关的

研究成果较为吻合，验证了 IVMD方法提取桥梁

固有频率与阻尼比的有效性。当数据采样频率

更好时，可有效提取更多阶次与方向的固有频率

与阻尼比参数，可用于桥梁健康诊断及预警。

3. 2 案例 2（变形分量提取及成因分析）

桥梁的变形分量提取及成因分析可用于变

形预测及机理解释。案例 2中采用北塔X方向 5 d
的 GPS变形监测时间序列，如图 8所示。由图 8
可知，变形数据具有显著日周期及趋势项。为了

准确提取日周期及趋势项，并且保证其光滑性，

IVMD的 K= 15，将U1作为日周期及趋势项，其

频谱峰值在 1 d附近，U1分量曲线图如图 9所示。

U1为桥梁受温度及日照影响的变形分量，显示出

显著的日周期。当太阳照射大桥南面时，南面混

凝土与北面混凝土温差不断增大，这种温差将导

致大桥南面混凝土膨胀，北面混凝土收缩，从而

使索塔产生扭转变形。进一步观察位移曲线，可

发现位移变化的峰值出现在每天 16：00左右（图 9
中红圈标示），而气温一般在 14：00达到最高。产

生滞后效应的原因是由于桥梁体积庞大，温度在

图 6 案例 1中 X方向变形时间序列及其频谱图

Fig.6 X Deformation Time Series and Its Spectrogram
of X⁃Direction in Case 1
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桥梁内部传递需要一段时间。因此，IVMD能有 效提取到桥梁变形的温度分量。

为了进一步分析多路径效应及水流冲击、风

荷载（脉动风）等的影响，分别截取前 3天 IVMD
的 U2分量，如图 10所示。第 1天与第 2天的 U2
分量之间的相关性为 0.72，第 2天与第 3天的 U2
分量之间的相关性为 0.76。根据多路径效应具有

周日重复性的特征，即在环境变化不大的前提

下，相邻两天的多路径效应相关性较大。因此，

U2分量主要是由多路径效应引起。其余分量之

间的相关性都小于 0.05，并且频率较低，可能主要

受到水流冲击、风荷载（脉动风）等环境的综合影

响，导致桥梁产生这些变形分量。

4 结 语

本文利用样本熵、中心频率比及相关系数

确定 VMD 的最优 K 值，建立 IVMD 算法。两

个 仿 真 信 号 特 征 提 取 实 例 表 明 ，在 噪 声 干 扰

下，IVMD能有效地提取到间断信号分量及弱

信号分量，并且提取的所有分量和其理论值十

分接近，端点效应及模态混淆问题得到有效抑

制，验证了 IVMD用于数据特征提取具有较好

的精度。

IVMD算法从 GPS变形监测数据中能有效

提取桥梁索塔振动特性（固有频率、阻尼比），

并与相关文献的研究结果吻合度较好。 IVMD
较为准确地提取了桥梁索塔温度变化、多路径

效 应 及 其 余 变 形 分 量 等 特 征 信 息 ，证 实 了

IVMD用于变形特征提取及分析具有较好的有

效性及可靠性。
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Deformation Feature Extraction and Analysis Based on Improved

Variational Mode Decomposition
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Abstract：Deformation data feature extraction and analysis is a key issue to be solved in building deforma⁃
tion prediction, early warning and mechanism interpretation. For this reason, An improved variational
mode decomposition algorithm（IVMD） is established to construct a new method of feature extraction and
analysis of deformation data. The K value of variational mode decomposition is determined by sample entro⁃
py, center frequency ratio and correlation coefficient to establish improved variational mode decomposi⁃
tion , and the new algorithm is tested by simulation signal and bridge deformation monitoring data. The re⁃
sults show that IVMD can accurately extract the component signals contained in the simulation signals, and
its correlation coefficient (R) and root mean square error（RMSE） indexes are superior to empirical mode
decomposition （EMD） and wavelet transform methods. The reliability of IVMD algorithm is verified
theoretically. Based on IVMD, the natural frequency and damping characteristic parameters of the bridge
can be extracted accurately, and the deformation characteristic information of the bridge caused by tempera⁃
ture change, multi ⁃path effect and other environmental impacts can be extracted well, which confirms the
validity of IVMD in feature extraction and analysis of deformation monitoring data.
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